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Improving  outcomes  for  non‐small‐cell  lung  cancer  patients  treated  with  radiation  therapy  (RT) 
requires optimizing  the balance between  local  tumor  control  and  risk  of normal  tissue  toxicity.  In 
approximately 20% of patients, severe acute symptomatic lung toxicity, termed radiation pneumonitis 
(RP),  still  occurs.  Identifying  the  individuals  at  risk  of  RP  prior  to  or  early  during  treatment  offers 





multiple  image  analysis  methods.  Subsequently,  we  applied  the  implemented  methods  towards 
understanding the temporal change in the normal lung volume during treatment. After identifying a 
subset  of  highly  reproducible  and  non‐redundant  image  features, we  investigated  change  in  lung 
features  on  weekly  CT  image  sets  acquired  during  treatment.  While  multiple  features  exhibited 
significant association with dose, no temporal response was identified and we were unable to produce 
a predictive model that could outperform simple treatment‐related factors. 








































































































































































































Figure 31. GLRLM.LRHGE.2 and LAWS2D.Mean.5 extracted  from  the superior subvolume versus  the 
inferior subvolume. Both features were significantly associated with RP in univariable analysis in either 
the superior (GLRLM.LRGHE) or inferior (LAWs2D.Mean) regions. ....................................................... 96	
Figure  32.  Midplane  coronal  views  of  median  feature  maps  for  LUNG.MAP.Reserve, 
GLCM.MAP.Entropy, and  LAWS2D.MAP.L5S5_Energy. Top  row  is  the median map  for patients with 









building  and  optimization  was  achieved  via  a  nested  9‐fold  cross  validation  performed  with  the 
remaining 9 parts used as training and validation sets. A model was fit using each training partition and 
then used to determine prediction performance  in each held‐out validation set. In this study, model 



































Table 7.  Full description of non‐redundant and highly  repeatable  features across all geometrically‐
defined  lung subvolumes. Necessary parameters utilized  for  image  feature extraction are provided: 
Preproc = Image preprocessing method, BD = Bit depth, Dir = Offset direction, Dist = Offset distance, 
Dim = Neighborhood dimension. ............................................................................................................ 77	
Table 8. Voxel‐wise  feature map  repeatability assessed via  the concordance correlation coefficient. 
Features maps with average CCC (across all patient test‐retest image sets) ൒ 0.8 .............................. 80	
Table 9. Full description of non‐redundant features across all geometrically‐defined lung subvolumes. 
Necessary  parameters  utilized  for  image  feature  extraction  are  provided:  Preproc  =  Image 
preprocessing  method,  BD  =  Bit  depth,  Dir  =  Offset  direction,  Dist  =  Offset  distance,  Dim  = 
Neighborhood dimension........................................................................................................................ 89	



































who develop  the  toxicity present within 1  to 3 months  following  treatment  [3]. RP  symptoms  can 
include dyspnea, mild  cough,  and  fever. Medical  intervention  in  the  form of  steroids or oxygen  is 
common in patients experiencing severe RP. Without such interventions, RP progression can result in 
hospitalization, ventilatory support, or death. While severe RP is of concern, even subclinical RILD often 
results  in  radiographic  changes and/or  reduced  cardiopulmonary  function,  contributing  to  reduced 
quality of life for the patient. 













Oncology  Group  (SWOG)  have  proposed  similar  systems  adopted  by  different  institutions.  This 











toxicity risk and probability of  tumor control  is  the main challenge of RT. Even with current clinical 
standards, 10‐20% of patients experience RP. Additionally, multiple studies have indicated  improved 
local control and overall survival  is possible with higher dose delivered to the tumor volume [5–10]. 
Some  individuals may benefit  from  increased dose without substantial  risk of RP, while others may 

















ଶܸ଴). Often, decisions based  on  treatment plan quality  are made  on  the basis  of  these  and  other 
dosimetric indices. While such simple dosimetric parameters are useful for treatment plan comparison, 
they are of  limited predictive value  [16]. Successful  incorporation of added patient‐specific data  is 
necessary to provide more accurate and personalized estimates of complication risk [17,18]. 
While dose  and  the  irradiated  volume  are  the most  frequently  considered parameters  influencing 
NTCP,  clinical,  treatment,  functional,  and/or  genetic  information  are  additional  categories  of  data 
reported  to  affect  risk. Age,  sex,  smoking  status,  tumor  location,  surgery, pulmonary  comorbidity, 




















The  spatial and  temporal heterogeneity of  the  lung volume makes both anatomical and  functional 
imaging well‐suited for understanding and quantifying RILD progression and risks. 
In particular, post‐RT imaging of the lung volume provides the potential to identify RP before the onset 









Beyond post‐RT assessment, there  is substantial advantage to  identifying  image characteristics that 
may correlate with symptomatic RILD during or before treatment. SPECT perfusion studies have been 




more  susceptible  to  injury  [58,59]. De Ruysscher et al.  [60]  found an  increase  in FDG‐PET ܷܵ ௠ܸ௔௫ 
uptake during RT correlates to symptomatic lung toxicity. The use of 4D‐CT based ventilation has also 









changes on CT  judged by a panel of  radiologists was  significantly associated with RP grade ൒ 3  in 
patients treated with conventionally fractionated thoracic RT. Visual classification of severe pulmonary 
emphysema by radiologists using low attenuation areas (LAAs) on CT was significantly associated with 




























dose and  limit  severe  lung damage. While numerous patient and  treatment‐related  characteristics 
have  been  used  in  these  models,  they  have  limited  clinical  applicability  due  to  poor  predictive 
performance. 
In the presented research,  I have  leveraged a different class of data  ‐ computed tomography‐based 
image features ‐ as means of improving our understanding of and ability to predict RP. Over the past 
decade the role of CT imaging in the treatment of cancer has migrated from being primarily used as a 
diagnostic  tool  and  is  now  seen  as  a  means  to  provide  information  that  complements  clinical, 
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pathologic, and genomic data. Extraction of  image  features  from CT datasets provides potential  to 
better understand progression and risk of  lung damage on a patient‐specific basis. At present,  lung 
cancer  poses  a major  problem  to  public  health.  The  presented  research methodologies  have  the 


















































data  [83–85].  Inspired  by  the  "omics"  revolution  (i.e.  genomics,  proteomics, metabolomics),  data 
gathered from a variety of imaging modalities are being routinely mined and analyzed to aid clinicians 













imaging modalities. A myriad of methods  can be  implemented, giving  rise  to datasets  that extract 
hundreds or thousands of features, thus earning the ‐omics suffix to describe the field. 
While  technological  advances  and  conception  of  the  term  "radiomics"  have  resulted  in  increased 
exposure and appeal, commonly implemented methods for extracting quantifiable image features have 
been  well‐established.  Of  particular  interest  is  the  utility  of  CT  based  image  features  to  aid  in 
quantification and classification of  interstitial and diffuse  lung diseases. Diagnosis of mild COPD,  for 











be extracted, but this obstacle  is no  longer a primary barrier to medical  image analysis with current 
computing  resources.  Additionally,  more  sophisticated  methods  for  statistical  analysis,  primarily 
machine  learning methods, can be employed  to account  for  the dimensionality of  the data. Proper 
11 
 










radiomics research been shared  in the  form of the open source, MATLAB‐based package,  ibex  [88]. 
Similarly, we  have  designed  a  platform  specific  to  the  purposes  of  this  project  and  studies  to  be 
presented in the following chapters. "TREX" is a MATLAB‐based software platform for analysis of CT‐
based  images  that exist within  the  framework of a  radiation  therapy  treatment planning system.  It 





TREX was  developed  in  a MATLAB  (Mathworks, Natick, MA)  environment  and  primarily  facilitates 
analysis of CT images and regions of interest (ROIs) that exist within the Pinnacle3 treatment planning 














image  set associated with a given plan  for a patient of  interest. The user  can  select and  view  the 
contoured structures, primary CT  image set, and calculated dose distributions  that exist within  the 
selected  patient  treatment  plan.  The  option  also  exists  to  create  new  structures  based  on  simple 
Boolean operations applied to the set of existing contoured structures. The user builds a project by 

































































The original CT scan can be  linearly downsampled  to 16, 32, 64, 128, and 256 gray  levels  (bit 
depths 4‐8). The displacement vector is defined by both the direction and distance for comparison 
of voxel pairs. Thirteen unique directions in 3‐dimensional space are considered. Two additional 










• Neighborhood Gray‐Tone Difference  Features:  The neighborhood  gray‐tone difference matrix 
(NGTDM) defines texture  in an  image by calculating the average gray  level difference between 
each  voxel  and  its  neighboring  voxels  [94].  Five  different  neighborhood  gray‐tone  difference 
features  are  extracted  from  each NGTDM  [94]. As with  the GLCM  and GLRLM methods,  the 
original  image  can be downsampled  to bit depths  of 4‐8. Additionally,  each  neighborhood  is 
defined  by  considering  only  immediately  adjacent  voxels  (i.e.  distance  =  1)  in  two  or  three 
dimensions. 
• Laws'  Filtered  Features:  Laws'  filters  are a  series of 5 one dimensional  spatial  filters  that are 
convolved with  the  image  to emphasize  textural structure  [95]. Fifteen pairs of  the Laws' 1x5 






Feature extraction parameters  specific  to  the  radiomics  feature  class  can be  selected and project‐
specific parameter profiles can be defined within TREX (Figure 3 and Figure 4). Once the modules and 
parameters of interest are selected, image feature calculation can be initiated. TREX steps through each 




































• Plan  Features:  The  Pinnacle3  data  is  parsed  to  return  a  set  of  25  different  treatment  plan 




weighting matrices were created by  linearly scaling values on the range  [0, 1]  in the  following 




• Dose‐Radiomics Histogram (DRH) Features: As detailed above, a set of  local CT  image features 
can  be  calculated  to  give  a  series  of  voxel‐wise  feature  maps.  These  feature  maps  are 









Accuracy of  the dosimetric and  image  feature calculation  is vital  to build  robust and useful clinical 





the  feature algorithm can  result  in differences upon  comparison. Typically  this  is a  function of  the 




Dosimetric  features have been  compared  to  those  calculated  in  the  TPS. Minor differences  in  the 
calculated volumes, presumably due to partial voxel averaging within Pinnacle3 produce differences in 
feature values on the order of േ3%. Multiple treatment plans were also exported from Pinnacle3 using 






data extraction  from RT  treatment plan data. Other packages  are now widely used  specifically  for 
radiomics analysis [88] and well‐established radiotherapy research platforms such as CERR [103] have 
begun  to  develop  similar  radiomics  tools.  This  leaves  the  future  of  TREX  uncertain;  however,  the 




















induced  lung damage  resulting  from  radiation  therapy  (RT)  [43–53].  The baseline  appearance  and 
radiation‐induced changes  in the  lung volume, however, are heterogeneous  in nature [104], making 
simple  radiologic density measurements of  limited  value  for  risk prediction or  treatment  response 
assessment  in  the normal  lung. Bearing  in mind  the quantitative  lung CT  literature,  this has  led  to 















The purpose of  this study  is  to characterize  the potential variability  in  total  lung CT  image  features 
resulting  from  respiration and  to quantify  test‐retest  repeatability. We consider  reproducibility and 
repeatability of  images obtained under breath‐hold and 4D‐CT acquisition on two different scanner 
models and investigate collinearity in the image feature set. We aim to identify the most repeatable CT 




Twenty  nine  patients  with  non‐small‐cell  lung  cancer  (NSCLC)  were  previously  enrolled  in  an 
institutionally  approved  protocol  at  the  University  of  Texas  MD  Anderson  Cancer  Center  and 
considered  in  this study. Patients underwent definitive RT between 05/2005 and 05/2009. Prior  to 
beginning RT, each patient participated in an imaging session where they were scanned under two CT 
acquisition modes: 4‐dimensional and breath‐hold. Patients were required to lie flat for the duration 





for  the  second  scan. This provided  test‐retest  image  sets  to assess  repeatability. Standard marking 
technique  and  immobilization  using  an  extended wing  board with  T‐bar  grip  and Vac‐Lok  cushion 
(Civco, Orange City, IA) was performed. 










Parameter  GE Discovery ST   GE LightSpeed RT 16   
Number of Patients  12  11  17  17 
Acquisition Mode  4D‐CT  Breath‐Hold  4D‐CT  Breath‐Hold 
Scan Options  CINE MODE  HELICAL MODE  CINE MODE  HELICAL MODE 
Slice Thickness (mm)  2.5  2.5  2.5  2.5 
Axial Pixel Size (mm)  0.977  0.977  0.977  0.977 
kVp  120  120  120  120 
Tube Current (mA)  100  300  200  493 +/‐ 20 
Focal Spot Size (cm)  0.7  1.2  0.7/1.2  1.2 
Filter Type  BODY FILTER  BODY FILTER  BODY FILTER  BODY FILTER 
Convolution Kernel  STANDARD  STANDARD  STANDARD  STANDARD 
Patient Position  HFS  HFS  HFS  HFS 




In  the  current  cohort,  17  patients were  treated with  passive  scattered  proton  therapy while  the 
remaining  12  were  treated  with  3D‐conformal  or  intensity  modulated  photon  therapy.  Initial 

































Additionally,  the  concordance  correlation  coefficient  (CCC)  was  used  to  determine  the  relative 
reproducibility  of  each  feature  between  phases.  CCC  as  a  measure  of  agreement  describes  the 
correlation between two measurements that fall on a 45o line passing through the origin and is defined 
as: 















CCC  for  each  feature  using  the  patients  imaged  on  the GE  Discovery  ST  (n  =  12  patients)  or GE 
LightSpeed RT 16 (n = 17) separately. 
Assessment of Feature Set Collinearity 
While  repeatability  and  reproducibility  are  well  characterized,  many  of  the  features  are  highly 
correlated to one another. Different strategies can be employed to reduce the feature set dimension 






















൑ 10%, 2364 have  range > 10% and ൑ 25% and 862 have a  range ൒ 25%.  LUNG  features exhibit 






















to T60 should be substantially  less than the range across all phases. This  is shown  in Figure 9  for a 
subset of HIST  features and LUNG  features. The maximum/minimum deviation with  respect  to T50 
across all phases is substantially larger compared to the deviation across only the T40 and T60 phases. 
This plot also illustrates that the T50 phase is at or near an extremum ‐ feature values tend to either 






















The  INSP  image  set  is  the  least  repeatable while  the T50  image  set  is  the most  repeatable at  this 


























between  the  two  available  machines  suggesting  that  there  is  no  substantial  machine‐dependent 













correlation  between  features  extracted  from  the  total  lung  volume  on  the  T50  image  sets.  The 






















































































































function of  respiratory phase  (Figure 8). Poor agreement between near end‐exhale  (T50) and end‐


































CT  typically considers the  inspiratory acquired  images as more repeatable  in  long  term studies. For 
instance,  Lamers  et  al.  [119]  identified  breath‐holding  at maximum  inspiration  provided  the most 















known  [122–124].  Mackin  et  al.  [125]  for  example,  demonstrated  scanner‐related  variability  in 

















from  semi‐autonomously  segmented  lung  tumor  volumes  on  a  4D  near  end‐exhale  (T50)  scan. 
Balagrurunathan et al. [106] identify only 45/219 (20.5%) features extracted from semi‐autonomously 
segmented  lung  tumor  volumes  in  the  RIDER  lung  CT  database  as  highly  repeatable.  Across  all 
investigated image types and in every feature class (Figure 13), repeatability is considerably higher than 
these previous studies with lung tumor features. We suggest this is due to the nature of lung anatomy 
and  improved  volume  delineation  compared  to  lung  tumors.  Though  there  may  be  benefit  from 
automatic lung segmentation methods [127], the lung is a structure that poses less of a challenge to 
interobserver delineation  than  lung  tumor volumes. Additionally,  the morphology of  lung  tumors  is 
generally observed to be more subtle than that of a normal lung due to a wider range of attenuation 
in the lung volume which may have an impact on higher order (i.e. texture) features. 
Our  approach  of  semi‐autonomous  segmentation  on  a  single  scan  followed  by  deformable  image 
propagation of contours appears adequate on the basis of repeatability of features  in the total  lung 





however, calculated  features  from a  follow up CT scan which had been deformably  registered  to a 
baseline scan for each patient. This is in contrast to our approach of using the deformation vector field 
to map much  larger contoured volumes from baseline CT to the remaining  image sets. This method 








an  alternative  for  determining  absolute  agreement  which  would  provide  information  that  could 
translate across different populations in a meaningful way; however, the differences in scale and large 
number  of  variables  investigated  in  the  current  study  make  application  of  this  methodology 
challenging. Thus, our preference was to utilize CCC throughout this study. 
As demonstrated in Figure 15, there is substantial collinearity in the dataset which can be problematic 
depending  on  the  intended  application.  Particularly  for  use  in  development  of  predictive models, 
reduced collinearity can aid in feature selection stability and better performance [115]. There is also 
increased computational burden of extracting all available features that can be reduced by narrowing 
the  dataset. Multiple methods  have  been  proposed  to  deal with  this.  Kumar  et  al.  [85]  originally 
proposed  a  methodology  for  employing  a  series  of  empirical  filters  to  identify  reproducible, 
informative, and non‐redundant features. Hunter et al. [105] utilized a hierarchical clustering based 
approach to  identify non‐redundant features with high reproducibility across multiple machines and 






the  remaining  features  (Figure  17).  Principal  component  analysis  is  another  technique  for 
dimensionality  reduction achieved by predictor  transformation. However, we  suggest  the use of  a 
simple  correlation  filter  as  data  transformation  makes  the  relationship  between  features  and  an 
outcome of  interest more difficult to probe, reducing overall  interpretability of the  image  features. 
While  removal  of  variables  based  on  correlation may  be  necessary,  it  removes  potentially  useful 
information from the feature space. As there are no perfect pairwise correlations between features, 
removal of a single feature may result in removal of complementary information. Ultimately, the need 
to  reduce  dimensionality  and  the  necessary  data  preprocessing  technique  is  dependent  on  the 
application. 
CONCLUSIONS 
Careful  consideration  of  radiomics  features  extracted  from  normal  lung  volumes  is  necessary  to 
develop appropriate methods for monitoring progression of disease or assessing therapeutic response. 
As  assessed  using  4D‐CT  image  sets,  many  image  features  extracted  from  the  normal  lung  are 
susceptible  to  uncertainties  introduced  because  of  respiratory‐related  changes  in  the  volume; 
however,  there  is high  test‐retest  repeatability of  features  in 4D‐CT  image  sets  that  is  superior  to 
breath‐hold  studies  in  the  investigated population. Near end‐exhale 4D‐CT  image  sets provide  the 
highest overall repeatability and are the preferred 4D‐CT phase reconstruction from which to extract 











standard  of  care  RT,  radiation‐induced  lung  damage  (RILD)  and  its  acute  presentation,  radiation 
pneumonitis (RP),  is the greatest toxicity concern. Population‐based analyses have proposed several 
dose‐related constraints  to  limit  the  incidence of RP, but severe  toxicity can still occur  [2]. True RT 
optimization requires understanding of patient‐specific response to radiation ‐‐‐ radioresistant patients 
may benefit  from escalated dose without  substantial  increase  in RP  risk while more  radiosensitive 




widely  studied.  Chest  X‐ray  [35,36],  SPECT  [37,38], MRI  [39],  FDG‐PET  [40,41],  and  4‐dimensional 
computed tomography (4D‐CT) based ventilation [42] have been employed to measure changes in the 
lung post‐RT. Most widely considered are post‐irradiation changes in lung density as determined from 
















We  hypothesize  that  analysis  of  serial  weekly  4D‐CT  studies  acquired  during  RT  can  similarly 
characterize patient‐specific time and dose related changes in the normal lung. Furthermore, while CT 
density has been investigated for lung RT response assessment, we suggest that CT‐based image (i.e. 

















Patients  in  the current  study were  scheduled  to  receive 3D conformal  (n = 3) or passive  scattered 













Treatment Variable  Median (Range) / N (%)  RP Incidence  p 
Total Number of Fractions  37 (28 ‐ 37)    0.72 
Delivered Dose (cGy)  7400 (6300 ‐ 8750)    0.42 
Mean Lung Dose (cGy)  1622 (710 ‐ 2435)    0.43 
Treatment Modality  PROTON: 18 (85.7%)  44.4%  0.59 
  3DCRT: 3 (14.3%)  66.7%   
Concurrent Chemotherapy FALSE: 3 (14.3%)  33.3%  1.00 
  TRUE: 18 (85.7%)  50.0%   




























Radiation Oncology  Systems,  Fitchburg, WI)  for  the  proton  and  photon  patients,  respectively. We 




After  rigid  registration  of  the  thoracic  vertebral  bodies,  each  weekly  image  set  was  deformably 
registered  to  the week  0  CT.  This  resulted  in  a  deformation  vector  field which  could  be  used  to 
propagate the contours to the remaining image sets. For all patients, the weekly CT image sets were 










considered,  including  first‐order  histogram,  gray  level  co‐occurrence,  gray  level  run  length, 
neighborhood gray‐tone difference, Laws' filtered, and lung‐specific CT image features. In Chapter 3, 
we  identified a subset of non‐redundant features with high test‐retest repeatability when extracted 





























































HIST  Kurtosis  Preproc = None  2.89e‐01 0.969  0.953
HIST  Energy  Preproc = None  0.00e+00 0.969  0.953
HIST  Kurtosis  Preproc = Threshold ‐750 HU  7.20e‐01 0.692  0.953
HIST  1st Percentile  Preproc = Threshold ‐750 HU  2.64e‐03 0.419  0.971
HIST  Variance  Preproc = Threshold ‐500 HU  4.73e‐03 0.969  0.971
HIST  Energy  Preproc = Threshold ‐500 HU  0.00e+00 0.969  0.953
HIST  Variance  Preproc = Threshold ‐250 HU  1.18e‐02 0.969  0.953










































































LAWS2D  L5E5_Mean  Preproc = None  6.67e‐01 0.969  0.953
LAWS2D  L5E5_Skewness  Preproc = None  7.63e‐02 0.969  0.953
LAWS2D  L5E5_Uniformity  Preproc = None  8.60e‐01 0.969  0.971
LAWS2D  L5S5_Skewness  Preproc = None  1.18e‐02 0.969  0.971
LAWS2D  L5S5_Kurtosis  Preproc = None  6.00e‐01 0.969  0.953
LAWS2D  L5W5_Skewness  Preproc = None  6.82e‐01 0.969  0.953
LAWS2D  L5R5_Uniformity  Preproc = None  9.53e‐01 0.969  0.953
LAWS2D  E5E5_Skewness  Preproc = None  6.35e‐01 0.969  0.561
LAWS2D  E5S5_Mean  Preproc = None  1.50e‐01 0.969  0.953
54 
 
LAWS2D  E5S5_Skewness  Preproc = None  7.48e‐04 0.969  0.971
LAWS2D  E5S5_Kurtosis  Preproc = None  1.28e‐02 0.969  0.718
LAWS2D  S5W5_Skewness  Preproc = None  1.06e‐01 0.969  0.971
LAWS2D  S5R5_Skewness  Preproc = None  6.07e‐04 0.969  0.953
LAWS2D  W5W5_Mean  Preproc = None  1.42e‐01 0.969  0.953
LAWS2D  W5R5_Mean  Preproc = None  7.44e‐01 0.969  0.971
LAWS2D  R5R5_Mean  Preproc = None  1.08e‐01 0.969  0.953
LUNG  %Reserve  Preproc = None  5.65e‐01 0.969  0.953
LUNG  Cluster Count 
ܮܣܣିଽଵ଴ 




Preproc = None  1.75e‐01 0.969  0.971
LUNG  Cluster Count 
ܮܣܣିଽ଺଴ 
Preproc = None  1.28e‐02 0.969  NA
       
Univariable Analysis: Total Lung Features 
Univariable  analysis  was  performed  using  the  features  extracted  from  the  total  lung  volume.  A 























considered  for  potential  utility  in  RP  classification  via  a  random  forest model.  The  random  forest 
learning algorithm is an ensemble method that combines the results from a collection of decision trees 










dose,  and  time  coefficients  were  added  to  the  treatment‐related  variables.  This  adds  potential 
predictors  to  the  classification model  that may  be  useful  for  describing  a measureable  individual 




RP grade ൒ 2.  In the present study, 2500 trees were grown  for each random  forest model and ඥ݌ 
variables were randomly sampled at each split with each model. 









administration of concurrent chemotherapy or planned mean  lung dose.  In total, 115 weekly  image 
sets were collected during RT with a median of 5 per patient. 
Figure  18  demonstrates multiple  population  average  feature  values  extracted  from  the  total  lung 
volume as a function of time and separated by outcome. Qualitatively, no obvious trend is noted in any 
mean feature change over time. There is no significant difference in any feature values between any 

















































in  the  patient‐specific  mixed  model  coefficient  estimates  was  0.69  (95%  CI:  0.45‐0.91).  The 















lung  volume over  the  course of RT  (Figure 18). A  linear mixed modeling  approach was utilized  to 
consider a dose‐defined  regional  response  in  image  feature during RT; however, no  image  feature 
exhibited a statistically significant relationship to time. There were a subset of features that did exhibit 














Though  we  anticipate  regional  (as  opposed  to  total)  lung  features  may  better  demonstrate  the 
temporal changes in the normal volume, this was not observed. Figure 20 illustrates wide inter‐patient 
variation  in  the  time‐related  response of  regional  lung density  (highlighted by within‐patient  linear 
regression fit lines), but time was not significantly associated with any feature investigated. 
Absence  of  features  demonstrating  significant  response with  time  suggests  an  overall  inability  to 
identify early predictors of RP during treatment. 
While no other group has performed  similar analysis using an expanded  set of quantitative  image 
features, Bertelsen et al. [63] considered change in lung density during RT on cone‐beam CT (CBCT). 
They  demonstrated  a  time‐related  evolution  of  dose‐defined  regional  changes  in  the  lung  density 
(Figure 3,  [63]) which  is  in contrast to our results presented  in Figure 19. They, however, applied a 
density correction based on the region of the lung receiving < 5 Gy, which we have similarly applied in 
Figure  23  to  better  facilitate  comparison. After  applying  this  adjustment,  the  same  general  dose‐
response trend  is noted, but the magnitude of density change, particularly  later  in treatment,  is not 
consistent between the two studies. The reasons for this are unclear. The treatment characteristics of 
the population differ in terms of treatment modality (IMRT/VMAT versus IMRT/proton) which may be 

















skewness. While there  is no change  in this feature during treatment, the composition of the  lung  is 






















and  lung  image features were  identified, an expanded population could enable detection of smaller 
effect sizes and could identify predictors with temporal response. Additionally, RP model classification 
with a limited number of observations is challenging. We elected to use a random forest for this task 












current  cohort. Even a  stable binary endpoint, however,  fails  to  capture  the  continuous nature of 
radiation‐induced  lung damage. This has  led  several groups  [40,51,53,80]  to work on developing a 
quantitative measure of lung response post‐RT which may allow for improved identification of robust 
predictors of  treatment‐related  toxicity. Accordingly,  there may be benefit  to determining whether 
there is an association between the features we have extracted during RT to post‐RT quantification of 
















sets  acquired  during  treatment,  however,  failed  to  identify  a  significant  image  feature  with 









Analysis of  lung volumes on computed  tomography  scans  is  regularly considered  for diagnosis and 
assessment  of  treatment  response. Multiple  groups  have  considered  simple  CT  density measures 
[70,96–98,142,143] and advanced texture analysis methods [72–78] to improve classification of lung 













potential  surrogates  of  function  that  have  demonstrated  ability  to  differentiate  between  lung 
phenotypes.  As  a  result,  these  features  may  be  particularly  useful  in  describing  the  spatial 




Before  investigating  the utility of CT  image  features  for  characterizing  the  spatial  variation  in  lung 
structure  and  the  resulting  influence  on  treatment‐related  response,  it  is  vital  to  consider  the 
appropriate  implementation and uncertainties  involved  in image feature calculation methods. While 
we have previously analyzed the test‐retest repeatability and respiratory‐related variation of CT image 
features  extracted  from  the  total  lung  volume  on  4‐dimensional  CT  (4D‐CT),  extension  of  similar 
conclusions  to  an  analysis  of  regional  subvolumes  of  the  lung  [55,146]  and  voxel‐wise  feature 
determination cannot be assumed. The purpose of the current study  is to 1) quantify the variation, 









reproducible manner and  lie  flat  for each  imaging session, which  lasted approximately 30 minutes. 
After the first (i.e. test) scan was obtained, each individual left the imaging table and was subsequently 
repositioned for a second (i.e. retest) scan. An extended wing board and Vac‐Lok bag (Civco, Orange 






Management  (RPM)  Gating  System  (Varian  Medical  Systems,  Palo  Alto,  CA)  was  used  to  capture 
respiratory motion for later sorting of the reconstructed images. Our clinical protocol sorts the images 
into  10  different  phases  with  0%  (T0)  indicating  end‐inhalation  and  50%  (T50)  being  near  end‐
exhalation. For  treatment planning, all 10 phase  image sets  from the 4D‐CT data were averaged to 
create an additional average  (AVG)  image  set. Scanner and acquisition  related characteristics were 
previously presented in Table 2. 
The  total  lung volume  is defined as  the normal  lung minus  the physician‐contoured GTV. Both  the 
























first order histogram  features  (HIST), 2) gray  level co‐occurrence  features  (GLCM), 3) gray  level run 
















In  each  ROI,  a  subset  of  CT  image  features  was  calculated.  Unlike  in  the  geometrically‐defined 
subvolumes,  features  were  not  extracted  using  all  available  parameters  due  to  computational 
limitations resulting from the increased number of ROIs considered. The feature classes considered are 
detailed below with a brief description of the parameters utilized for feature calculation in each ROI: 
• First Order Histogram  Features  (23 HIST.MAP  features):  First  order  histogram  features were 
extracted using the original, unfiltered CT image set. 










• Laws'  Filtered  Features  (119  LAWS2D.MAP  features):  Fifteen  pairs  of  Laws'  1x5  filters  were 






















Using  a  method  based  on  Kuhn  et  al.  [115],  feature  set  redundancy  was  assessed  across  all 










voxel‐by‐voxel comparison, a given retest  feature map was resized  to match  the dimensions of  the 
feature  map  determined  from  the  test  image  set  obtained  for  each  patient.  The  CCC  was  then 
calculated with every  voxel‐based  feature  value  in  the  two  image  sets.  For each patient, CCC was 







case  in the  inferior versus superior and posterior versus anterior subvolumes. There  is a statistically 
significant difference in 89.6% (6103/6528) features extracted from the central and distal subvolumes. 
93.5%  and  95.5%  of  features  are  significantly  different  when  extracted  from  the  anterior  versus 






























Table  7.  Full  description  of  non‐redundant  and  highly  repeatable  features  across  all  geometrically‐









































































On  review  of  this  patient's  images  and  contours, we  believe  the  difference  is  likely  a  function  of 
inaccuracy  in  structure  delineation  due  to  large,  branching  pulmonary  vessels.  This  is  a  primary 
contributor to the reduced repeatability in this patient. With each feature map, CCC was determined 
using  each  pair  of  test‐retest  images  and  subsequently  averaged  across  all  patients  to  facilitate 












Table  8.  Voxel‐wise  feature map  repeatability  assessed  via  the  concordance  correlation  coefficient. 
Features maps with average CCC (across all patient test‐retest image sets) ൒ 0.8 
Feature Class  Feature Name  Mean CCC SD CCC  Mean Spearman Rank  SD Spearman Rank
HIST.MAP  Sum  0.828  0.071  0.831  0.077 
HIST.MAP  Mean  0.823  0.069  0.851  0.060 
HIST.MAP  Per10  0.812  0.087  0.839  0.071 
HIST.MAP  Per25  0.812  0.091  0.855  0.065 
HIST.MAP  Per90  0.803  0.070  0.812  0.067 
HIST.MAP  Per95  0.800  0.074  0.790  0.073 
HIST.MAP  Entropy  0.807  0.074  0.808  0.070 
HIST.MAP  Energy  0.817  0.074  0.832  0.067 
HIST.MAP  RMS  0.821  0.067  0.835  0.063 
GLCM.MAP  Entropy  0.812  0.077  0.814  0.073 
GLCM.MAP  Homogeneity1  0.800  0.093  0.814  0.083 
GLCM.MAP  SumAverage  0.823  0.070  0.852  0.061 
GLCM.MAP  SumEntropy  0.806  0.073  0.806  0.069 
GLRLM.MAP  GLNU  0.801  0.079  0.800  0.074 
GLRLM.MAP  HGRE  0.800  0.073  0.829  0.064 
GLRLM.MAP  SRHGE  0.803  0.072  0.828  0.064 
LAWS2D.MAP  L5L5_Mean  0.828  0.070  0.856  0.064 
LAWS2D.MAP  L5L5_Energy  0.818  0.076  0.843  0.069 
LAWS2D.MAP  L5L5_RMS  0.828  0.065  0.850  0.065 
LAWS2D.MAP  L5E5_Energy  0.817  0.078  0.821  0.068 
LAWS2D.MAP  L5E5_RMS  0.809  0.074  0.812  0.067 
LAWS2D.MAP  L5S5_Energy  0.809  0.085  0.805  0.073 
LUNG.MAP  LAA856  0.802  0.120  0.810  0.100 
LUNG.MAP  Reserve  0.807  0.090  0.809  0.090 




statistical  analysis  demonstrated  a  significant  difference  between  opposing  (e.g.  anterior  versus 
posterior 50%)  regions as well as difference between  regional and global  (i.e.  total  lung) extracted 









these  feature  maps  are  consistent  with  straightforward  examination  of  the  underlying  image 
characteristics  (e.g. GLCM entropy, Figure 25). Furthermore, most  feature maps are visually similar 
when extracted from test and retest images. Voxel‐wise test‐retest analysis identified a subset of 24 
maps  that  are  considered  moderately  repeatable  (CCC  ൒  0.8)  across  the  investigated  patient 
population. Principally, whether defined by regional subvolumes or voxel‐based calculation, we have 




reproducible measures of  lung density  [117]  and  texture  in  the  total  lung  volume  (Chapter 3).  To 





Based on  the heterogeneous nature of  the  lung, differences  in geometrically‐defined  regional  lung 
structure and function have been considered in different contexts. Animal models have demonstrated 




to  differentiate  patients  at  risk  of  developing  symptomatic  RILD  following  RT  [146].  Additional 
examination  was  given  to  the  regional  differences  in  SPECT  perfusion  as  means  for  quantifying 
















analysis of the various parameters or  features that could be employed  for  feature map generation. 
Optimization of such parameters could be considered for specific clinical applications. 
Our preferred method  to assess  test‐retest  repeatability  is  the concordance correlation coefficient. 
Though  not without  its  limitations,  CCC  provides  a  relative measure  of  agreement  that  facilitates 
comparison  of  features with  different  scale.  Four‐dimensional  CT‐based  lung  ventilation  has  been 
83 
 
investigated  with  voxel‐based  Spearman  rank  correlation  as  means  to  quantitatively  assess 
reproducibility [152]. Accordingly, we have also provided the Spearman rank correlation for each of our 
feature maps in Table 8. While CCC is a measure of agreement and Spearman rank is a nonparametric 
measure  of  correlation,  both measures  return  similar  values  in  the  current  analysis  (Table  8).  As 
reported by Yamamoto et al. [152], voxel‐based correlation between pairs of ventilation images is 0.50 









a change  in the suggested CCC thresholds.  It may also be of  interest to consider adapting a gamma 
index metric [153] to consider both the absolute difference in voxel‐based features and the distance 
to agreement [154,155] to better quantify repeatability. 
CT‐based  image  features  are  inherently  limited  to  poor  generalizability  across  image  acquisition 
parameters  and  scanner  designs  [122–125].  In  the  current  study,  acquisition  parameters  were 
consistent and patients were scanned on one of two different GE model CT scanners. This contributed 
to high repeatability in the regional and feature map analyses presented, but performance will likely 
diminish  if  the  same methodology and  features are  applied  to different datasets. Due  to  the high 
repeatability measured,  the approach  for  lung volume delineation appears satisfactory  for  regional 
subvolume analysis; however, relatively minor discrepancies in lung contouring can negatively impact 















damage  can  be  considered,  we  have  characterized  a  set  of  features  by  considering  test‐retest 













studies  have  been  published  on  the  radiation  dose‐volume  effect  in  the  lung  as  it  relates  to  the 
incidence of RP  [16,157–163].  This has  resulted  in  the  implementation of dose‐volume parameter 
guidelines  to minimize  the  risk  of  RP  development  [2];  however,  approximately  15‐20%  of NSCLC 















Advanced  quantitative  image  methods  (e.g.  texture  analysis)  with  lung  CT  have  been  shown  to 
successfully localize and distinguish between normal, smoking and diseased lung [72–78]. This suggests 
that quantifiable measures of lung structure may be surrogates of lung functional status. Furthermore, 
though  dose  is  the  primary  driver  of  toxicity,  previous  results  have  indicated  that  smoking  status 
[23,167,168],  pre‐existing  interstitial  lung  disease  [65,66,169–171],  and  COPD  [67,68,172]  are 


























One  of  two  available  commercial  CT  scanners  models  was  used  for  4D‐CT  treatment  planning 
simulation: GE Discovery ST or GE LightSpeed RT 16 (General Electric Healthcare, Milwaukee, WI). With 
the assistance of the Real‐Time Position Management (RPM) Gating System (Varian Medical Systems, 
Palo Alto, CA), 4D‐CT phase  reconstruction was performed by  sorting  the  images  into 10 different 
phases with 0% (T0) indicating end‐inhalation and 50% (T50) being near end‐exhalation. All scans were 
acquired under free breathing with a cine 4D scan mode using 120 kVp, slice thickness of 2.5 mm, axial 
















was defined by  identifying  the  lung  (right or  left)  that  contained  the GTV  centroid. This  facilitated 
determination of the contralateral lung volume as well. 
The  previously  detailed  MATLAB‐based  system  was  used  to  image  extract  features  from  each 





with  regional  lung  subvolumes  extracted  from  images  acquired  and  reconstructed  under  similar 












HIST.Skewness  HIST  Skewness  Preproc = 3D Sobel Gradient Filter 
HIST.Per25  HIST  25th Percentile  Preproc = Laplacian of Gaussian 
Filter (Size=12; Sigma=2.5) 
HIST.Per99  HIST  99th Percentile  Preproc = Laplacian of Gaussian 
Filter (Size=12; Sigma=2.5) 
HIST.Entropy  HIST  Entropy  Preproc = Laplacian of Gaussian 
Filter (Size=12; Sigma=2.5) 
HIST.Min  HIST  Minimum  Preproc = Laplacian of Gaussian 
Filter (Size=6; Sigma=1.5) 
HIST.Kurtosis  HIST  Kurtosis  Preproc = Local Entropy Filter 
(NHood=3) 
HIST.Per01  HIST  1st Percentile  Preproc = Threshold ‐750 HU 
HIST.Variance  HIST  Variance  Preproc = Threshold ‐500 HU 
GLCM.Contrast  GLCM  Contrast  Preproc = None; BD = 4; Dist = 3; 
Dir = [1 0 0] 
GLCM.SumVariance  GLCM  Sum Variance  Preproc = None; BD = 4; Dist = 5; 
Dir = [‐1 1 1] 
GLCM.InVariance.1  GLCM  Inverse Variance  Preproc = None; BD = 5; Dist = 5; 
Dir = [1 1 1] 
GLCM.InVariance.2  GLCM  Inverse Variance  Preproc = None; BD = 7; Dist = 1; 
Dir = [0 1 0] 












GLCM.MaxProb  GLCM  Max Probability  Preproc = None; BD = 8; Dist = 3; 
Dir = [‐1 1 0] 






























LAWS2D.Mean.1  LAWS2D  L5E5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.Skewness.1  LAWS2D  L5E5_Skewness  Preproc = None 
LAWS2D.Uniformity.1  LAWS2D  L5E5_Uniformity  Preproc = None 
LAWS2D.Skewness.2  LAWS2D  L5S5_Skewness  Preproc = None 
LAWS2D.Uniformity.2  LAWS2D  L5S5_Uniformity  Preproc = None 
LAWS2D.Mean.2  LAWS2D  L5W5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.Skewness.3  LAWS2D  E5S5_Skewness  Preproc = None 
LAWS2D.Uniformity.3  LAWS2D  E5S5_Uniformity  Preproc = None 
LAWS2D.Mean.3  LAWS2D  E5W5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.Skewness.4  LAWS2D  S5R5_Skewness  Preproc = None 
LAWS2D.Mean.4  LAWS2D  W5R5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.Mean.5  LAWS2D  R5R5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.Variance  LAWS2D  R5R5_Variance  Preproc = None 
LUNG.LAA960  LUNG  ܮܣܣିଽ଺଴  Preproc = None 










       
Comparison of features extracted from a regional subvolume versus the total lung was determined by 
calculating the Pearson correlation coefficient. Univariable logistic regression was utilized to determine 














to  this  subset  of  24  feature maps  (Table  10).  Furthermore,  to  facilitate  voxel‐wise  comparison  of 
feature maps between patients, the total lung bounding box was used to crop each map and resize the 
result to a 3 dimensional array with common dimensions of 60 x 90 x 30. 






HIST.MAP.Sum  HIST.MAP  Sum  Preproc = None 
HIST.MAP.Mean  HIST.MAP  Mean  Preproc = None 
HIST.MAP.Per10  HIST.MAP  10th Percentile  Preproc = None 
HIST.MAP.Per25  HIST.MAP  25th Percentile  Preproc = None 
HIST.MAP.Per90  HIST.MAP  90th Percentile  Preproc = None 
HIST.MAP.Per95  HIST.MAP  95th Percentile  Preproc = None 
HIST.MAP.Entropy  HIST.MAP  Entropy  Preproc = None 
HIST.MAP.Energy  HIST.MAP  Energy  Preproc = None 
HIST.MAP.RMS  HIST.MAP  Root Mean Square  Preproc = None 
GLCM.MAP.Entropy  GLCM.MAP  Entropy  Preproc = None; BD = 8; 
Dist = 1; Dim = 2D 
GLCM.MAP.Homogeneity1  GLCM.MAP  Homogeneity 1  Preproc = None; BD = 8; 
Dist = 1; Dim = 2D 


















LAWS2D.MAP.L5L5_Mean  LAWS2D.MAP L5L5_Mean  Preproc = None 
LAWS2D.MAP.L5L5_Energy  LAWS2D.MAP L5L5_Energy  Preproc = None 
LAWS2D.MAP.L5L5_RMS  LAWS2D.MAP L5L5_RMS  Preproc = None 
LAWS2D.MAP.L5E5_Energy  LAWS2D.MAP L5E5_Energy  Preproc = None 
LAWS2D.MAP.L5E5_RMS  LAWS2D.MAP L5E5_RMS  Preproc = None 
LAWS2D.MAP.L5S5_Energy  LAWS2D.MAP L5S5_Energy  Preproc = None 
LUNG.MAP.LAA856  LUNG.MAP  ܮܣܣି଼ହ଺  Preproc = None 
LUNG.MAP.Reserve  LUNG.MAP  Reserve  Preproc = None 


















Region  Mean Regional Dose (Gy) p value, Severe RP  p value, Moderate RP 
Anterior  19.0  0.793  0.985 
Posterior  18.5  0.523  0.384 
Inferior  12.6  0.245  0.384 
Superior  25.2  0.383  0.384 
Central  23.0  0.766  0.820 
Distal  14.9  0.450  0.384 
Ipsilateral Lung  31.5  0.245  0.395 
Contralateral Lung  7.8  0.245  0.783 
Total Lung  18.7  0.531  0.447 














interest,  two different  features  that were  significant  in only  the  superior or  inferior volumes were 
investigated further in Figure 31. Values for these two features extracted  in the superior subvolume 






Anterior  Posterior  Inferior  Superior  Central  Distal  Ipsilateral Lung 
Contralateral 
Lung  Total Lung 
HIST Kurtosis  HIST Per01  HIST Kurtosis  HIST Per01  HIST Kurtosis  HIST 
Variance  HIST Per01  HIST Kurtosis  HIST Kurtosis 
HIST Variance  HIST Variance  HIST Variance  HIST Variance  HIST Per01 
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al.  [55]  identified dose  to  the  inferior  subvolume  to be  significantly correlated with RP grade ൒ 3. 
Vinogradskiy et al. [165] were unable to identify a spatial difference between dose to the superior and 
inferior subvolumes as dose to both regions was significantly associated with RP. This discrepancy is 






























analysis  should  focus  on  characterization  of  the  total  lung  volume,  consideration  of  the  spatial 
differences using an alternative methodology (e.g.  lung volume receiving ൒ 20 Gy), or multivariable 
methods. 







a voxel‐based approach  for comparison of  local  lung dose and RILD  in a  set of Hodgkin  lymphoma 





adequately  describe  the  substantial  variability  between  patients.  It  is  important  to  consider  how 














and/or alternative  image  feature methods are  considered. Furthermore, accurate quantification of 
radiation‐induced lung disease may provide a more useful endpoint for such investigations. 
Consideration  of  an  expanded  set  of  regional  features  and/or  feature  maps  may  be  worthy  of 
investigating  in  the  context of  spatially‐related differences.  In  future work,  it  is  also of  interest  to 
consider whether image features relate to measures of global lung status (e.g. pulmonary function test 
metrics)  or  whether  there  is  a  relationship  to  COPD  and/or  smoking  status  in  this  population. 
Comparison of CT  image  features  to other  imaging modalities  (e.g.  SPECT, PET, 4D‐CT  ventilation) 
considered for RP prediction, quantification, or RT functional avoidance is also of interest. 
This  study  is not without  its  limitations. We  limited our analysis here  to a  subset of  features with 
demonstrated  repeatability  and  non‐redundancy  on  an  independent  dataset  from  our  institution; 
however, both datasets were acquired with  identical  imaging protocols on one of  two different GE 
scanner models. Applicability  of  these  results  across  institutions with  different  scanners  or  image 
acquisition  parameters may  be  problematic.  Similarly,  though  volume  contouring was  consistently 
applied across  the dataset, we used a  semi‐automatic approach  that may be difficult  to  replicate. 













CHAPTER  7:  INCORPORATION  OF  CT  LUNG  RADIOMICS  FEATURE 
DISTRIBUTIONS  INTO  PREDICTIVE  MODELS  FOR  RADIATION 
PNEUMONITIS 
INTRODUCTION 
Improved  treatment  personalization  for  non‐small‐cell  lung  cancer  patients  treated with  radiation 
therapy (RT) requires a balance between achieving local tumor control and limiting the risk of radiation‐
induced lung damage (RILD). In approximately 20% of patients, severe acute symptomatic RILD, termed 
radiation  pneumonitis  (RP),  still  occurs.  Identifying  the  individuals  at  risk of RP prior  to  treatment 
provides tremendous potential to improve RT by providing the physician with information to assist in 
making clinical decisions that optimize the therapeutic ratio. 






from  the  use  of  different  treatment modalities  [177].  Similarly, DVH metrics  do  not  consider  the 
patient‐specific  biological,  genetic,  and  functional  mechanisms  that  may  contribute  to  radiation‐
induced toxicities. 
Beyond treatment specific parameters, RP risk  is modulated by the underlying  function of the  lung. 
Physiologic characteristics are not only patient‐specific, but heterogeneous throughout the organ as a 




















The population analyzed  in  the current study has been described elsewhere  (Chapter 6). To briefly 
summarize, 192 patients treated for NSCLC between 08/2004 and 02/2009 with definitive RT at The 






































We  did  so  by  converting  each  map  to  a  percentile  image  [178,183].  This  required  defining  the 
cumulative distribution function (CDF) such that: 




ܫ୮ୣ୰ୡୣ୬୲୧୪ୣሺݔሻ ൌ 100 ∗ ܥܦܨሺܫሺݔሻሻ 
This normalization method was applied obtain the percentile feature map value, ܫ୮ୣ୰ୡୣ୬୲୧୪ୣሺݔሻ, at each 
location ݔ in the original feature map, ܫሺݔሻ. 
In Chapter 5, test‐retest analysis was utilized  to  identify a subset of repeatable  feature maps to be 
considered in subsequent analyses. Accordingly, we limit the analysis here to this subset of 24 feature 





Normal  tissue  complication  probability models  for  RP were  constructed  using  the  Lyman‐Kutcher‐
Burman (LKB) model [12,14,15], which is described using a probit (or cumulative normal distribution) 
function: 





















mean  dose  to  the  organ.  The  LKB model  is  fit  via maximum  likelihood  analysis  to  determine  the 
parameters, TDହ଴, ݉, and ݊. 

























intervals were obtained using the profile  likelihood method. Comparison of each rDୣ୤୤ model  to  its 
reduced, nested model (rMLD) was done via the likelihood ratio test. 
Comparison of model performance was done via ROC analysis and calculation of the area under the 
























Comparison  of  the mean  lung  dose  and  radiomics‐weighted mean  lung  dose  calculated  across  all 















Dose  18.7       
GLCM.MAP.Entropy  19.4  0.7  ‐6.3  6.7 
GLCM.MAP.Homogeneity1  17.9  ‐0.8  ‐6.8  6.8 
GLCM.MAP.SumAverage  19.0  0.3  ‐8.5  7.5 
GLCM.MAP.SumEntropy  19.4  0.7  ‐6.1  6.5 
GLRLM.MAP.GLNU  17.9  ‐0.8  ‐6.5  7.3 
GLRLM.MAP.HGRE  19.1  0.4  ‐8.2  7.4 
GLRLM.MAP.SRHGE  19.1  0.4  ‐8.1  7.3 
HIST.MAP.Energy  18.9  0.2  ‐7.6  6.9 
HIST.MAP.Entropy  19.4  0.7  ‐6.4  6.6 
HIST.MAP.Mean  19.0  0.3  ‐8.5  7.5 
HIST.MAP.Per10  18.5  ‐0.2  ‐9.0  6.4 
HIST.MAP.Per25  18.6  ‐0.1  ‐8.9  7.1 
HIST.MAP.Per90  19.3  0.6  ‐7.4  7.1 
HIST.MAP.Per95  19.3  0.6  ‐7.2  6.4 
HIST.MAP.RMS  19.1  0.4  ‐8.2  7.4 
HIST.MAP.Sum  18.6  ‐0.1  ‐6.4  6.0 
LAWS2D.MAP.L5E5_Energy  19.0  0.3  ‐4.0  4.2 
LAWS2D.MAP.L5E5_RMS  19.3  0.6  ‐4.7  6.1 
LAWS2D.MAP.L5L5_Energy  18.8  0.1  ‐5.5  5.8 
LAWS2D.MAP.L5L5_Mean  19.1  0.4  ‐8.3  7.4 
LAWS2D.MAP.L5L5_RMS  19.2  0.5  ‐8.0  7.3 
LAWS2D.MAP.L5S5_Energy  19.1  0.4  ‐3.7  3.9 
LUNG.MAP.LAA856  18.8  0.1  ‐7.1  28.6 
LUNG.MAP.Reserve  18.3  ‐0.4  ‐6.6  8.6 
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Feature Map  ܶܦହ଴ (95% CI)  m (95% CI)  AUC (95% CI) 
p value 
(Delong) 
Dose  63 (39‐∞)  0.69 (0.40‐1.22)  0.53 (0.43‐0.63)   
GLCM.MAP.Entropy  72 (46‐∞)  0.72 (0.42‐1.22)  0.47 (0.36‐0.58)  0.96 
GLCM.MAP.Homogeneity1  95 (78‐∞)  0.80 (0.48‐1.24)  0.54 (0.44‐0.63)  0.84 
GLCM.MAP.SumAverage  73 (48‐∞)  0.73 (0.43‐1.22)  0.47 (0.36‐0.57)  1.00 
GLCM.MAP.SumEntropy  71 (44‐∞)  0.72 (0.42‐1.22)  0.47 (0.35‐0.58)  0.92 
GLRLM.MAP.GLNU  83 (68‐∞)  0.77 (0.46‐1.23)  0.54 (0.43‐0.64)  0.83 
GLRLM.MAP.HGRE  68 (39‐∞)  0.71 (0.42‐1.22)  0.54 (0.43‐0.64)  0.90 
GLRLM.MAP.SRHGE  68 (39‐∞)  0.71 (0.42‐1.22)  0.53 (0.42‐0.64)  0.91 
HIST.MAP.Energy  69 (42‐∞)  0.71 (0.42‐1.22)  0.53 (0.43‐0.64)  1.00 
HIST.MAP.Entropy  71 (43‐∞)  0.72 (0.42‐1.22)  0.46 (0.36‐0.58)  0.90 
HIST.MAP.Mean  73 (46‐∞)  0.73 (0.43‐1.22)  0.47 (0.37‐0.58)  0.97 
HIST.MAP.Per10  75 (52‐∞)  0.74 (0.44‐1.23)  0.54 (0.43‐0.64)  0.91 
HIST.MAP.Per25  79 (61‐∞)  0.75 (0.44‐1.23)  0.47 (0.36‐0.57)  0.98 
HIST.MAP.Per90  64 (34‐∞)  0.69 (0.41‐1.21)  0.54 (0.43‐0.64)  0.84 
HIST.MAP.Per95  63 (34‐∞)  0.68 (0.41‐1.21)  0.54 (0.43‐0.65)  0.79 
HIST.MAP.RMS  68 (39‐∞)  0.71 (0.42‐1.22)  0.53 (0.43‐0.64)  0.91 
HIST.MAP.Sum  65 (38‐∞)  0.70 (0.41‐1.22)  0.53 (0.43‐0.63)  0.96 
LAWS2D.MAP.L5E5_Energy  66 (41‐∞)  0.70 (0.41‐1.22)  0.47 (0.37‐0.57)  0.95 
LAWS2D.MAP.L5E5_RMS  65 (37‐∞)  0.69 (0.41‐1.22)  0.47 (0.36‐0.57)  0.89 
LAWS2D.MAP.L5L5_Energy  65 (38‐∞)  0.70 (0.41‐1.22)  0.53 (0.42‐0.63)  0.99 
LAWS2D.MAP.L5L5_Mean  75 (53‐∞)  0.74 (0.43‐1.23)  0.53 (0.43‐0.64)  0.99 
LAWS2D.MAP.L5L5_RMS  73 (48‐∞)  0.73 (0.42‐1.22)  0.53 (0.42‐0.63)  0.97 
LAWS2D.MAP.L5S5_Energy  66 (41‐∞)  0.70 (0.40‐1.22)  0.47 (0.36‐0.58)  0.89 
LUNG.MAP.LAA856  147 (55‐∞)  0.86 (0.53‐1.24)  0.53 (0.41‐0.63)  0.89 
LUNG.MAP.Reserve  94 (77‐∞)  0.79 (0.46‐1.24)  0.54 (0.43‐0.64)  0.89 


















Feature Map  ܶܦହ଴ m  n  AUC (95% CI)  p value (LRT) 
Dose  65  0.44  0.35  0.56 (0.46‐0.67)  0.34 
GLCM.MAP.Entropy  70  0.46  0.34  0.46 (0.35‐0.56)  0.39 
GLCM.MAP.Homogeneity1  79  0.49  0.25  0.55 (0.44‐0.65)  0.34 
GLCM.MAP.SumAverage  72  0.48  0.35  0.46 (0.36‐0.57)  0.43 
GLCM.MAP.SumEntropy  70  0.45  0.33  0.46 (0.35‐0.57)  0.38 
GLRLM.MAP.GLNU  77  0.51  0.29  0.55 (0.45‐0.66)  0.36 
GLRLM.MAP.HGRE  69  0.47  0.35  0.46 (0.35‐0.57)  0.41 
GLRLM.MAP.SRHGE  70  0.47  0.35  0.46 (0.36‐0.57)  0.41 
HIST.MAP.Energy  67  0.45  0.35  0.54 (0.44‐0.65)  0.35 
HIST.MAP.Entropy  70  0.45  0.33  0.46 (0.35‐0.57)  0.39 
HIST.MAP.Mean  72  0.48  0.35  0.46 (0.35‐0.57)  0.43 
HIST.MAP.Per10  73  0.51  0.35  0.54 (0.44‐0.65)  0.43 
HIST.MAP.Per25  76  0.52  0.36  0.53 (0.43‐0.64)  0.46 
HIST.MAP.Per90  67  0.44  0.34  0.45 (0.34‐0.56)  0.38 
HIST.MAP.Per95  67  0.44  0.34  0.55 (0.44‐0.66)  0.38 
HIST.MAP.RMS  70  0.47  0.35  0.46 (0.35‐0.56)  0.42 
HIST.MAP.Sum  64  0.43  0.35  0.56 (0.45‐0.66)  0.31 
LAWS2D.MAP.L5E5_Energy  64  0.42  0.35  0.55 (0.44‐0.65)  0.28 
LAWS2D.MAP.L5E5_RMS  65  0.43  0.35  0.45 (0.34‐0.56)  0.32 
LAWS2D.MAP.L5L5_Energy  63  0.42  0.35  0.56 (0.45‐0.66)  0.29 
LAWS2D.MAP.L5L5_Mean  71  0.48  0.35  0.54 (0.43‐0.64)  0.40 
LAWS2D.MAP.L5L5_RMS  69  0.46  0.35  0.54 (0.43‐0.65)  0.37 
LAWS2D.MAP.L5S5_Energy  64  0.42  0.35  0.56 (0.45‐0.66)  0.30 
LUNG.MAP.LAA856  97  0.56  0.23  0.54 (0.43‐0.65)  0.44 
LUNG.MAP.Reserve  78  0.47  0.24  0.55 (0.43‐0.66)  0.36 
           
DISCUSSION 
As methods to advance personalized RT for NSCLC patients are influenced by assessment of patient‐
specific RP  risk,  there  is  a  significant need  to  improve  the  accuracy of normal  tissue  complication 
probability  (NTCP) models. We have adapted the concept of a dose‐function histogram to explicitly 














a more direct approach was proposed by Kimura et al.  [182,185]  that  involves  identifying  the  low 




in  spatially  adjacent  regions. We  do  not  propose  that  our methods  can  be  considered  functional 














for some differences  in our dosimetric measures  [186] and subsequent LKB  fits  [187],  the greatest 
contrasting  element  between  our  results  and  both  Briere  et  al.  and  Vinogradskiy  et  al.  is  in  the 





















SPECT‐based  perfusion  and dose. Kocak  et  al.  [189] utilized  two  sets of data, one  from Duke  and 
another from NKI to report AUC using both dose‐volume and dose‐function metrics. Use of MLD as a 
single parameter predictor of RP grade ൒ 2 resulted in an AUC of 0.62 and 0.61 in the Duke and NKI 










multiple metrics  to describe dose‐radiomic histograms with other demographic,  clinical,  functional 
and/or genetic  information. Metrics such as rVଶ଴ (percentage of the total  lung radiomics "function" 
receiving  at  least 20 Gy) may be useful  for  improving  the description of  the DRH  curve.  Similarly, 
combining rMLD calculated  from multiple  image  feature maps  is also a viable option as each DRH 
contains  potentially  complementary  information.  This  will  require  new  modeling  strategies  and 









Methods  for  lung segmentation, while consistent  in  the analysis presented, could be automated  to 
minimize user‐specific dependency and improve the consistency of feature map calculation. 
CONCLUSIONS 
The  dose‐function  histogram  concept  has  been  successfully  extended  to  consider  quantitative 
measures of the  lung as determined via CT. We refer to this as the dose‐radiomic histogram (DRH). 
Subsequently, multiple image features were used to calculate DRH and assess prediction accuracy of 









for non‐small cell  lung cancer (NSCLC) patients treated with radiation therapy  (RT).  Its symptomatic 
manifestation, radiation pneumonitis (RP), is reported to occur in as much as 50% of patients [2] and 
presents a challenge to realizing maximum curative potential for patients treated with RT. 
Various patient‐specific  factors have been associated with  the development of RP  in  the  literature. 



















have  tended  to  focus  on  quantification  of  tumor  phenotypes,  the  extraction  of  image  data  to 
characterize  normal  tissue  structures,  including  normal  lung,  may  produce  clinically  relevant 
improvement  in  prediction  of  treatment‐related  toxicities. Quantitative CT‐derived measurements, 
including  texture  features,  have  demonstrated  utility  for  differentiating  among  lung  phenotypes 





Improved  outcomes  for  NSCLC  patients  via  individualized  RT  requires  integration  of  various  data 
sources to develop highly accurate models of tumor response and toxicity risk [82]. Our goal was to 
demonstrate the potential gain in predictive accuracy of normal tissue complication probability (NTCP) 
models  for RP by  considering multiple data  categories which  included pre‐treatment  total  lung CT 
image features in addition to clinical and dosimetric parameters. To select a small subset of variables 
for predictive modeling and  to prevent overfitting,  least absolute  shrinkage and  selection operator 
(LASSO) logistic regression was utilized [191]. LASSO is a method with demonstrated success for analysis 










in  this  retrospective  study. Patients without an available pre‐treatment 4D‐CT  scan were excluded. 












Clinical Variable  Median (Range) / N (%)  RP Incidence  p 
Total Number of Fractions  35 (30 ‐ 40)    0.83
Delivered Dose (cGy)  6600 (5940 ‐ 7425)    0.89
Age  67 (34 ‐ 88)    0.28
Gender  M: 106 (55.2%)  15.1%  0.85
  F: 86 (44.8%)  16.3%   
Chemotherapy  NONE: 20 (10.4%)  10.0%  0.71
  NEOADJ: 9 (4.7%)  11.1%   
  CONCUR: 160 (83.3%)  16.2%   
  POSTADJ: 3 (1.6%)  33.3%   
COPD  FALSE: 153 (79.7%)  14.4%  0.45
  TRUE: 39 (20.3%)  20.5%   
Smoking Status  NON SMOKER: 14 (7.3%)  0.0%  0.18
  FORMER SMOKER: 137 (71.4%)  18.2%   
  CURRENT SMOKER: 41 (21.4%)  12.2%   
Treatment Modality  3D: 33 (17.2%)  18.2%  0.79
  IMRT: 159 (82.8%)  15.1%   
GTV Location, Superior‐Inferior  0.59 (0.20 ‐ 0.91)    0.05
GTV Location, Anterior‐Posterior  0.42 (0.13 ‐ 0.78)    0.54
GTV Location, Right‐Left  ‐0.01 (‐0.79 ‐ 0.81)    0.61
GTV Location, Medial‐Lateral  0.59 (0.01 ‐ 0.99)    0.15











from  the  AVE‐IP  image  set. Dose  calculation  and  structure  contouring were  performed  using  the 
Pinnacle3 treatment planning system (Philips HealthCare, Fitchburg, WI). 
To facilitate dosimetric and  image analysis, we utilized the MATLAB‐based (Mathworks, Natick, MA) 
software originally discussed  in Chapter 2. For both the total  lung and heart regions of  interest, the 










The  same  in‐house  system used  for dosimetric  feature  calculation was extended  to extract  image 
features from the total  lung ROI. Six different radiomics feature classes were utilized  including first‐





Univariable  logistic  regression  was  applied  to  every  extracted  dosimetric  and  image  feature  to 














⋅ ሺߚ଴ ൅ ݔ௜் ߚሻ െ logሺ1 ൅ ݁ሺఉబା௫೔೅ఉሻሻ൩ ൅ ߣ||ߚ||ଵ 
where ߚs are the set of model coefficients, ݔ௜  is a vector of the input variable values for the ith patient, 
and  ߣ  is  a  tuning  parameter  that  controls  the  strength  of  the  penalty.  All  variables were  initially 
standardized (mean = 0, standard deviation = 1) to account for differences in scale. 
Fifty  iterations of a 10‐fold nested cross‐validation were utilized similar  to Xu et al.  [190]. For each 
iteration,  the dataset was divided  into 10 parts with one part being  retained as a  test  set. Model 










building  and  optimization  was  achieved  via  a  nested  9‐fold  cross  validation  performed  with  the 
remaining 9 parts used as training and validation sets. A model was fit using each training partition and 
then used  to determine prediction performance  in each held‐out validation set.  In  this  study, model 












performance was assessed by computing  the area under  the  receiver operator characteristic curve 
(AUC) for each constructed model on a held‐out test partition. The inner (i.e. nested) cross‐validation 






training, and validation  sets  reduces  the observed bias and variance of  the performance estimates 






























final feature set  including the extracted CT  image features results  in a CV‐AUC of 0.67. Using LASSO 









































HEART.Volume  HEART DVH  Volume   
GLRLM.SRE  GLRLM  Short Run Emphasis  Preproc = None; BD = 4; Dir = [1 0 ‐1] 
HIST.Per75  HIST  75th Percentile  Preproc = Local Entropy Filter 
(NHood=3) 
LAWS2D.Mean  LAWS2D  R5R5_Mean  Preproc = None 
NGTDM.Complexity  NGTDM  Complexity  Preproc = None; BD = 7; Dist = 1; Dim = 
3D 
HEART.moc5  HEART DVH  ܯܱܥହ   
HEART.rD100  HEART DVH  ܦଵ଴଴   
TLUNG.Variance  TLUNG DVH  Variance   
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demonstrated  that  the addition of CT  radiomics  features extracted  from  the  total  lung significantly 
improves RP model performance. Using LASSO logistic regression, the nested cross‐validation method 
used  provides  appropriate  internal  validation  of  these  findings  and  suggest  CT  radiomics  features 
should  be  considered  to  improve  predictive  model  accuracy  for  RT‐induced  normal  lung  toxicity. 


















or  indirect  (e.g.  radiomics)  measures  of  lung  function  and/or  radiosensitivity  to  achieve  better 
estimates of RP risk. 
Multiple groups have  investigated  the  impact of pre‐existing  lung disease,  including  interstitial  lung 
disease  (ILD)  [65,66] and  chronic obstructive pulmonary disease  (COPD)  [67,68], on  the  risk of RP. 
Makimoto et al. [65] suggested that pre‐existing lung changes assessed on CT or plain chest films may 
predict  for  symptomatic  RP  in  patients  treated  with  thoracic  RT.  Sanuki  et  al.  [66]  similarly 
demonstrated  that  pre‐existing  pulmonary  changes  on  CT  judged  by  a  panel  of  radiologists  was 
significantly associated with RP grade ൒ 3 in patients treated with conventionally fractionated thoracic 
RT. The  literature  is more  inconsistent on whether  chronic obstructive pulmonary disease  (COPD), 
which  includes  pulmonary  emphysema,  is  associated  with  RP  [20].  Visual  classification  of  severe 
pulmonary  emphysema  by  radiologists  using  low  attenuation  areas  (LAAs)  on  CT was  significantly 
associated with higher  incidence of RP by Kimura  et  al.  [67]. However,  an ordinal or binary  score 
measuring ILD or COPD severity does not quantify the full range of variation within the lung volume 
and heterogeneity between patients. 
As  the  rationale  for  considering  CT  radiomics  features  in  RP  prediction  stems  from  the  idea  that 
baseline lung status impacts RP risk, it is similarly of interest to know if image features are associated 
with available measures of COPD and  smoking  status. Among  the most  frequently  selected model 
features, two are significantly associated with a binary measure of COPD on univariable analysis (Table 
19). Two other  image features are trending toward significant association with smoking status. This 
indicates  that  these metrics  are  reasonable quantitative measures of  clinical  lung  status  and  their 












LUNG.StdVol910  Standard Deviation Cluster Volume ܮܣܣିଽଵ଴  0.001  0.147 
LAWS2D.Mean  R5R5_Mean  0.031  0.350 
NGTDM.Complexity  Complexity  0.056  0.202 
GLRLM.SRE  Short Run Emphasis  0.325  0.056 
HIST.Variance  Variance  0.177  0.714 
HIST.Per75  75th Percentile  0.132  0.056 




first  order  parameters  but  found  no  significant  association  to  symptomatic  RP. We  also  found  no 
univariable significance  in any CT derived  image feature (including those  investigated  in [176]) after 
multiplicity  correction.  However,  in  our  multivariable  analysis  using  LASSO,  the  mean  CV‐AUC 
determined with the full feature set achieved similar discriminative performance (AUC = 0.67) to that 




Use  of  LASSO  regression  for  analysis  of  high‐dimensional  datasets  is  not  without  limitations. 
Specifically, the problem of multicollinearity  in any dataset may  influence the frequency of selected 
parameters. When pairwise  correlations exist between predictors,  the  LASSO picks one  correlated 
predictor  and  ignores  the  rest  [200]. Correlations  between many  of  the  dosimetric  and  radiomics 
features are high, but our intent is not to identify optimal individual predictors ‐ that is, we have not 
utilized the LASSO as purely a variable selection method. It is also important to understand the inherent 





in  the normal  lung volume and  to understand  the  impact of CT scanner and protocol on extracted 
features [125]. In this single institution study, variation in scanner and acquisition parameters was well 
controlled by requiring the same kVp, voxel dimensions, and reconstruction kernel. Investigation of the 
same  CT  features  under  different  acquisition  conditions  may  influence  feature  values  and  make 
generalization of these findings to other datasets difficult. 
We do not attempt to identify optimal individual predictors or to present a highly generalizable "best" 
model as  this  is  the  first work  to demonstrate  the gain  in model performance by considering pre‐
treatment CT radiomics data in RP prediction. The best fit models from many cross‐validated partitions 
were still poor discriminators  (AUC ൑ 0.5) despite  the specific  focus on discriminative ability above 
model calibration. Apparent in model instability is high as demonstrated by large variance in AUC values 
(Figure 39).  The  reasons  for  this  are  likely due  to  the  limitations of  the  LASSO, uncertainty  in  the 
predictor values, and  the  inherent challenges  in RP endpoint definition  [22]. Consideration of non‐
linear modeling methods using  larger datasets  (both patients and predictors) will  likely  improve RP 
models  in the future. Additionally, there may be benefit  in considering regional changes  in the total 
lung (e.g. lung volume receiving ൒ 20 Gy) as opposed to characterizing the entire volume. Incorporation 





























of RP  during  treatment.  This  first  required  consideration of  the uncertainties  in  radiomics  feature 
calculation  methods  that  might  be  useful  for  monitoring  progression  of  disease  or  assessing 
therapeutic  response.  In  Chapter  3  we  demonstrated  the  respiratory‐related  variation  in  image 
features using 4D‐CT image sets. Despite this, there is high test‐retest repeatability of features in 4D‐
CT  image  sets with near end‐exhale  (T50) providing  the best  repeatability among  the 4D‐CT phase 





















in the normal  lung were explored  in the context of RP  incidence among a cohort of NSCLC patients 
























Further  refinement  of  the  voxel‐wise  map  analysis  should  be  considered.  Due  to  computational 
limitations,  fully  optimizing  the  parameters  that  can  be  used  is  currently  not  tenable,  but  limited 
consideration  of  different  image  feature  parameters  can  be  considered.  Development  and 
implementation of an automatic method for lung segmentation would likely benefit all aspects of this 
project, but will have the greatest impact on the voxel‐wise technique. 
Probing  the  relationship  between  CT  image  features  and  other  imaging  modalities  is  of  interest, 
particularly 4D‐CT ventilation. Combining CT features with additional imaging data has the potential to 











with  locally advanced NSCLC treated with conventionally‐fractionated RT.  In the  future,  it will be of 



































ܰ∑ ൫ܫሺ݅ሻ െ ܫ൯
ଷே௜ୀଵ






ܰ∑ ሺே௜ୀଵ ܫሺ݅ሻ െ ܫሻସ




Range ൌ ݉ܽݔሺܫሻ െ ݉݅݊ሺܫሻ 
• Mean absolute deviation: 
MeanAbsDeviation ൌ ݉݁ܽ݊ሺหܫ െ ܫหሻ 
• Median absolute deviation: 






















































• Local  Standard  Deviation  Filter  (NHood=3):  Resulting  filtered  image  contains  the  standard 
deviation of the 3‐by‐3 neighborhood around each pixel. 2D filter applied slice by slice (z direction) 
to the 3D CT image set. 
• Laplacian of Gaussian Filter (Size ൌ 4, ߪ ൌ 1.0): 2D correlation LoG filter of size ൌ 4 and ߪ ൌ 1.0 
created using: 





ሺ݊ଵଶ ൅ ݊ଶଶ െ 2ߪଶሻ݄௚ሺ݊ଵ, ݊ଶሻ
2ߨߪ଺ ∑ ∑ ݄௚௡మ௡భ
 
Applied slice by slice (z direction) to the 3D CT image set. 
• Laplacian of Gaussian Filter (Size ൌ 6, ߪ ൌ 1.5): 2D correlation LoG filter of size ൌ 6 and ߪ ൌ 1.5 
applied slice by slice (z direction) to the 3D CT image set. 
• Laplacian of Gaussian Filter (Size ൌ 8, ߪ ൌ 1.8): 2D correlation LoG filter of size ൌ 8 and ߪ ൌ 1.8 
applied slice by slice (z direction) to the 3D CT image set. 
• Laplacian of Gaussian Filter (Size ൌ 10, ߪ ൌ 2.0): 2D correlation LoG filter of size ൌ 10 and ߪ ൌ
2.0 applied slice by slice (z direction) to the 3D CT image set. 















ܲ  is  a  ௚ܰ ൈ ௚ܰ  gray  level  co‐occurrence matrix  for  an  image  I of  size ܮ௬ ൈ ܮ௫ ൈ ܮ௞   along  a  given 
displacement ߂ݕ, ߂ݔ, ߂ݖ. 








The ݅௧௛ entry in the marginal row matrix is  ௫ܲሺ݅ሻ ൌ ∑ ܲே೒௝ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ. 
The ݅௧௛ entry in the marginal column matrix is  ௬ܲሺ݅ሻ ൌ ∑ ܲே೒௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ. 
ߤ is the mean of ܲ, ߤ௫ is the mean of  ௫ܲ, ߤ௬ is the mean of  ௬ܲ, ߪ௫ is the standard deviation of  ௫ܲ, and 
ߪ௬ is the standard deviation of  ௬ܲ. 
௫ܲା௬ሺ݇ሻ ൌ ∑ ∑ ܲே೒௝ୀଵ
ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ, ݅ ൅ ݆ ൌ ݇, ݇ ൌ 2,3,4, . . . ,2 ௚ܰ. 
௫ܲି௬ሺ݇ሻ ൌ ∑ ∑ ܲே೒௝ୀଵ
ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ, |݅ ൅ ݆| ൌ ݇, ݇ ൌ 0,1,2, . . . , ௚ܰ െ 1. 
The entropy of  ௫ܲ is ܪܺ ൌ െ∑ ௫ܲே೒௜ୀଵ ሺ݅ሻlogଶሾ ௫ܲሺ݅ሻሿ. 
The entropy of  ௬ܲ is ܪܻ ൌ െ∑ ௬ܲே೒௜ୀଵ ሺ݅ሻlogଶൣ ௬ܲሺ݅ሻ൧. 
The entropy of ܲ is ܪܻܺ ൌ െ∑ ∑ ܲே೒௝ୀଵ
ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻlogଶሾܲሺ݅, ݆ሻሿ. 
ܪܻܺ1 ൌ െ∑ ∑ ܲே೒௝ୀଵ
ே೒
௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻlogଶൣ ௫ܲሺ݅ሻ ௬ܲሺ݆ሻ൧. 
ܪܻܺ2 ൌ െ∑ ∑ ௫ܲே೒௝ୀଵ
ே೒












































௜ୀଵ ݆ܲሺ݅, ݆ሻ െ ߤ௫ߤ௬
ߪ௫ߪ௬  
• Difference entropy [86]: 










































InfoMC1 ൌ ܪܻܺ െ ܪܻܺ1݉ܽݔሺሾܪܺ,ܪܻሿሻ 
• Information measures of correlation 2 [86]: 




InDiffMomNorm ൌ෍෍ ܲሺ݅, ݆ሻ














InDiffNorm ൌ෍෍ ܲሺ݅, ݆ሻ












, ݅ ് ݆ 
• Max probability [89]: 
MaxProb ൌ ݉ܽݔሺܲሺ݅, ݆ሻሻ 
• Sum average [86]: 





























ܲ  is  a  ௚ܰ ൈ ௥ܰ  gray  level  run  length  matrix  for  an  image  I  of  size  ܮ௬ ൈ ܮ௫ ൈ ܮ௞   along  a  given 
displacement ߂ݔ, ߂ݕ, ߂ݖ. 
௣ܰ  is  the  total  numer  of  voxels  in  the  image  which  can  be  extracted  from  ܲ  using  ௣ܰ ൌ
∑ ∑ ܲேೝ௝ୀଵே೒௜ୀଵ ሺ݅, ݆ሻ݆. 


































































































௚ܰ,ୟୡ୲୳ୟ୪  is the actual number of gray  levels  in the  image (i.e. counting only the different gray  levels 
that occur in the image). 











൩ , ሺ݈, ݉, ݊ሻ ് 0 
Where ݓ ൌ ሺ2݀ ൅ 1ሻଶ െ ܿ, ܿ ൌ ݏݑ݉ሼሺ݌ ൅ ݈, ݍ ൅ ݉, ݎ ൅ ݊ሻ ∉ ܴܱܫሽ accounts  for any voxels that are 
not included in the possibly irregularly shaped ROI. 
௜ܰ is the set of all voxels with a gray level ݅, such that the  ௚ܰ ൈ 1 neighborhood gray tone difference 
matrix is: 
ܵሺ݅ሻ ൌ ቐ෍݅௜












Contrast ൌ ቎ 1











Busyness ൌ ∑ ܲ
ே௚
௜ୀଵ ሺ݅ሻܵሺ݅ሻ
∑ ∑ ሾ݅ܲሺ݅ሻ െ ݆ܲሺ݆ሻሿே௚௝ୀଵே௚௜ୀଵ
, ܲሺ݅ሻ ് 0, ܲሺ݆ሻ ് 0 
• Complexity [94]: 













௜ୀଵ ሺ݅ െ ݆ሻଶ
߳ ൅ ∑ ܵே௚௜ୀଵ ሺ݅ሻ
, ܲሺ݅ሻ ് 0, ܲሺ݆ሻ ് 0 
Laws' Filtered Features 




Level	5:	L5 ൌ ሾ1 4 6 4 1ሿ 
Energy	5:	E5 ൌ ሾെ1 െ2 0 2 1ሿ 
Spot	5:	S5 ൌ ሾെ1 0 2 0 െ1ሿ 
Wave	5:	W5 ൌ ሾെ1 2 0 െ2 1ሿ 
Ripple	5:	R5 ൌ ሾ1 െ4 6 െ4 1ሿ 


















ܰ∑ ൫ܫሺ݅ሻ െ ܫ൯
ଷே௜ୀଵ






ܰ∑ ሺே௜ୀଵ ܫሺ݅ሻ െ ܫሻସ



























Multiple methods have been proposed  to quantify COPD  in patients using CT by  representing  the 
volume and cluster density of low attenuation areas in the lung. 
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ܰ∑ ሺே௜ୀଵ ܫሺ݅ሻ െ ܫሻସ





Range ൌ ݉ܽݔሺܦሻ െ ݉݅݊ሺܦሻ 
• Mean absolute deviation: 
MeanAbsDeviation ൌ ݉݁ܽ݊ሺหܦ െ ܦหሻ 
• Median absolute deviation: 
MedianAbsDeviation ൌ ݉݁݀݅ܽ݊ሺหܦ െ ˜ܦหሻ 
• Interquartile range: 
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